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Re´sume´ – Les technologies d’imagerie permettant d’obtenir des images a` l’e´chelle cellulaire sont devenues incontournables pour mieux com-
prendre les processus biologiques. Nous nous inte´ressons ici a` l’imagerie biphotonique et plus particulie`rement, a` la reconstruction des images
acquises par un tel syste`me dans un contexte in-vivo. Deux difficulte´s majeures sont : les gros volumes de donne´es que repre´sentent les acquisi-
tions et la mauvaise connaissance de la re´ponse impulsionnelle de l’instrument. Nous proposons dans ce travail d’estimer cette dernie`re a` l’aide
d’un montage expe´rimental base´ sur l’observation de micro-billes fluorescentes. Le proble`me inverse de restauration d’image est ensuite re´solu
dans un cadre non aveugle, en le formulant sous la forme d’un crite`re pe´nalise´ minimise´ a` l’aide d’une me´thode d’optimisation convexe efficace
fonde´e sur la technique de Majoration-Minimisation. L’efficacite´ de l’approche propose´e est de´montre´e sur donne´es simule´es et re´elles.
Abstract – Better understanding of biological processes requires new, improved, high resolution imagery techniques. The present work
concerns the restoration of data acquired with two-photon microscopy in biological tissue, in-vivo in particular. Two main challenges to tackle
are: the large dimensionality of the acquired data and the incomplete knowledge of the impulse response of the system. We propose here
an experimental setting to estimate it based on the observation of fluorescent micro-beads. The non-blind formulation of the related inverse
problem of image restoration is then solved by minimizing a penalized criterion using an efficient convex optimization strategy based on the
Majoration-Minimization approach. The effectiveness of the proposed approach is not only shown on simulated data but also on real data.
1 Introduction
Ce travail porte sur la restauration des donne´es issues de
la microscopie biphotonique [15, 10]. Cette modalite´ de mi-
croscopie par fluorescence, fonde´e sur le principe de l’absorp-
tion a` deux photons, par opposition a` la microscopie confocale
conventionnelle ou` l’absorption se fait a` un photon, posse`de de
nombreux avantages par rapport a` cette dernie`re, dont sa capa-
cite´ a` imager a` de plus grandes profondeurs, a` limiter la photo-
toxicite´ (ce qui permet d’effectuer des expe´riences in vivo sur
des tissus biologiques [6]), ainsi qu’a` re´duire le bruit d’acqui-
sition [7]. Le mode`le de formation de l’image, ou proble`me
direct, est
y = Hx+ b, (1)
ou` x ∈ RN , avec N = N1 ×N2 ×N3, repre´sente les donne´es
3D originales (inconnues), y ∈ RN est l’image mesure´e (de´-
grade´e), H est un ope´rateur line´aire de convolution 3D mode´-
lisant le syste`me d’acquisition (lie´ a` la Point Spread Func-
tion (PSF) de l’instrument) et b repre´sente un bruit additif.
∗Ce travail a e´te´ re´alise´ dans le cadre d’un projet jeune chercheur et a rec¸u
le soutien financier du GdR 720 ISIS et de l’association GRETSI.
Notre objectif est de re´soudre le proble`me inverse associe´, qui
consiste donc a` restaurer l’image volumique x a` partir d’une
version de´grade´e y de celle-ci.
La me´connaissance de H et la grande dimension du volume
de donne´es a` traiter constituent deux verrous importants de ce
proble`me. La PSF du microscope biphotonique varie suivant
l’axe Z (le flou augmente avec la profondeur) [7]. Dans ce tra-
vail, nous conside´rons un volume a` restaurer d’e´paisseur faible
devant ces variations, et supposons de ce fait l’ope´rateur de
convolution 3D H spatialement invariant. Pour le de´terminer,
nous adoptons une approche purement expe´rimentale, base´e
sur l’observation de micro-billes. Plus simple a` mettre en place
que des strate´gies de restauration aveugle, cette approche, de´ja`
utilise´e en microscopie par fluorescence classique [5], nous a
permis d’obtenir des mesures de PSF satisfaisantes. Nous pro-
posons de traiter le proble`me inverse non aveugle re´sultant via
la formulation d’un crite`re pe´nalise´, dont la minimisation est
re´alise´e graˆce a` une approche de Majoration-Minimisation.
La suite de l’article est organise´e comme suit : la section 2
pre´sente la formulation du crite`re ainsi que l’algorithme uti-
lise´ pour le minimiser, en supposant H connu. Apre`s avoir
de´crit la strate´gie d’obtention de la PSF expe´rimentale, nous
de´montrons dans la section 3 l’efficacite´ de la me´thode pro-
pose´e, a` l’aide de re´sultats de restauration de donne´es synthe´-
tiques et re´elles. La section 4 conclut ce travail.
2 Me´thode propose´e
2.1 Crite`re pe´nalise´
Une approche classique de re´solution consiste a` de´finir une
estime´e de x comme le minimiseur d’un crite`re compositeF (x)
somme d’un terme d’attache aux donne´es lie´ au mode`le d’ob-
servation et d’un terme de re´gularisation renforc¸ant certaines
proprie´te´s de l’objet recherche´. Nous conside´rerons ici le crite`re
de moindres carre´s pe´nalise´
(∀x ∈ RN ) F (x) =
1
2
‖Hx− y‖2 +R(x). (2)
Une pe´nalisation hybride R = R1 + R2 + R3 est conside´re´e.
Tout d’abord, afin de contraindre l’intensite´ des pixels restaure´s
dans un certain intervalle [xmin, xmax], nous de´finissons




ou` η > 0 et dC est la distance au convexe C. La fonction R1 est
une approximation lisse de la fonction indicatrice ι[xmin,xmax]N
(celle-ci est retrouve´e quand η tend vers l’infini), et joue un roˆle
similaire a` une pe´nalisation quadratique exacte [2, Chap.4].
En microscopie biphotonique, l’axe Z, correspondant a` la
profondeur d’acquisition, est souvent moins finement re´solu
que le plan XY. Par conse´quent, deux termes distincts ont e´te´
conside´re´s pour renforcer la re´gularite´ spatiale de l’objet es-
time´ :
















avec (λ, δ, κ) ∈ (0,+∞)3, et V X ∈ RN×N , V Y ∈ RN×N ,
V Z ∈ RN×N des ope´rateurs line´aires calculant les gradients
discrets de l’objet suivant les axes X,Y et Z. La fonction R2
s’apparente a` une version lisse´e de la variation totale [14] (cette
dernie`re est obtenue pour δ = 0).
2.2 Algorithme 3MG
Nous proposons d’utiliser une strate´gie de Majoration-Mini-
misation (MM) pour minimiser le crite`re convexe diffe´rentiable
F de´fini par (2)-(4). Il s’agit de remplacer le proble`me de mini-
misation initial par une se´quence de sous-proble`mes plus sim-
ples, ici quadratiques. Soit x′ ∈ RN . On de´finit une fonction
quadratique majorante de F en x′ par
(∀x ∈ RN ) Q(x,x′) ≥ F (x) et Q(x′,x′) = F (x′). (5)
D’apre`s [1], la proprie´te´ (5) est ve´rifie´e si l’on de´finit,






(∀x ∈ RN ) A(x) = H⊤H + λV X⊤B(x)V X
+ λV Y⊤B(x)V Y + 2κV Z⊤V Z + 2η I,












Dans sa forme standard, l’algorithme MM s’e´crit
(∀k ∈ N) xk+1 ∈ argmin
x∈RN
Q(x,xk). (6)
Notons que (6) s’identifie avec une approche semi-quadratique,
fre´quemment utilise´e dans le domaine de la restauration d’ima-
ges [12]. Cependant, a` chaque ite´ration k ∈ N, la minimisation
de Q(·,xk) requiert l’inversion de la matrice A(xk) ∈ RN×N ,
ce qui peut s’ave´rer extreˆmement couˆteux en pratique, surtout
dans le cas de la restauration de donne´es volumiques. Pour pal-
lier ce proble`me, des strate´gies de re´solution approche´e [11],
ou de sous-espace [3] ont e´te´ propose´es. Nous retenons l’ap-
proche 3MG (MM a` me´moire de gradient) de [3] qui consiste a`
limiter l’espace de minimisation de la fonction majorante a` un
sous-espace de faible dimension, engendre´ par un petit nombre
de vecteurs. En pratique, cela conduit a` l’algorithme suivant :
(∀k ∈ N) xk+1 = xk +Dkuk, (7)
ou` les vecteurs colonne de Dk engendrent le sous-espace de
me´moire de gradient :
Dk =
{
−∇F (x0) si k = 0
[−∇F (xk) | xk − xk−1] si k > 0
(8)






D⊤k ∇F (xk), (9)
ou` † est l’ope´rateur de pseudo-inverse. La convergence de la
suite (xk)k∈N re´sultant de l’alternance des e´tapes (7) a` (9) vers
un minimiseur de F est e´tablie dans [4]. En pratique, les ite´-
rations sont stoppe´es de`s que le crite`re d’arreˆt ‖∇F (xk)‖ ≤ ǫ
est ve´rifie´, avec, typiquement, ǫ = 10−2. Notons que l’algo-
rithme 3MG s’est distingue´ sur divers exemples pratiques par
son faible couˆt calculatoire, et ses tre`s bonnes performances en
terme de vitesse de convergence [4, 8].
3 Re´sultats de simulation
Nous pre´sentons ici les re´sultats de restauration obtenus par
l’algorithme 3MG applique´ a` des donne´es synthe´tiques et re´elles.
Les simulations sont effectue´es sur un Intel(R) Xeon(R) CPU
E5-2630v2 @ 2.6GHz avec Matlab R2013a. Les axes des fi-
gures sont gradue´s en microns. La strate´gie d’obtention de la


























FIGURE 2 – Coupes centrales de la PSF expe´rimentale, issue de l’ob-
servation au microscope biphotonique de micro-billes fluorescentes
de diame`tre 0.5 microns place´es sous une tranche de tissu ce´re´bral
d’e´paisseur 100 microns.
3.1 De´termination de la PSF expe´rimentale
Nous cherchons a` obtenir une PSF expe´rimentale a` profon-
deur 100 microns du microscope biphotonique LSM 780 (Zeiss),
disponible au CERIMED, lorsque le contexte d’acquisition est
le suivant : (i) le faisceau d’excitation est produit par un la-
ser infrarouge cohe´rent pulse´ a` la longueur d’onde 840 nm, (ii)
la fluorescence est acquise sur 5 de´tecteurs en cascade analy-
sant chacun une bande spectrale distincte du spectre visible,
(iii) seul le de´tecteur sensible dans la bande 555-605 nm est
conside´re´ dans notre e´tude. Nous mettons en place le mon-
tage illustre´ en figure 1. La tranche de tissu ce´re´bral, d’une
e´paisseur de 100 microns, a e´te´ de´coupe´e au vibratome a` partir
d’un cerveau pre´leve´ sur une souris. Cette dernie`re nous per-
met de simuler un milieu proche des conditions in vivo. Plu-
sieurs acquisitions (typiquement 5 sur diffe´rents champs) de
diffe´rentes billes fluorescentes creuses T7284 (produites par
Molecular Probes Life technologies) de 0.5 microns de diame`tre
(assimilables a` des distributions de Dirac 3D), place´es sous
cette tranche de cerveau, sont effectue´es avec une re´solution
tre`s fine (0.02 × 0.02 × 0.10 microns). Nous re´alisons ensuite
une moyenne des images obtenues, de fac¸on a` limiter le bruit
et a` prendre en compte les e´ventuelles inhomoge´ne´ite´s structu-
relles du tissu ce´re´bral. La figure 2 illustre la PSF re´sultante,
de taille 191 × 191 × 151 pixels. Nous pouvons remarquer le
fort e´talement de la PSF suivant l’axe Z, caracte´ristique de la
microscopie par fluorescence [13] ainsi que son asyme´trie lie´e
aux aberrations optiques. Dans la suite de cette section, H sera
un ope´rateur de convolution 3D, dont le noyau est une version
interpole´e par splines cubiques de cette PSF expe´rimentale,
s’adaptant a` la re´solution des donne´es a` restaurer.
3.2 Restauration d’une image synthe´tique
Nous commenc¸ons avec la restauration de donne´es synthe´-
tiques. L’objet original est l’image CT aneurysm, issue du
site http ://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange
/25987-showvol-isosurface-render/, de taille 155 × 154 × 154
pixels, retenue pour la pre´sence de structures filaires dans celle-
ci. Afin de ge´ne´rer y, nous avons applique´ a` l’image originale
la PSF expe´rimentale, en supposant une re´solution de 0.08 ×
0.08×0.1 microns. Un bruit additif Gaussien centre´ a, de plus,
e´te´ ajoute´, afin d’avoir un rapport signal sur bruit (RSB) de
20 dB. Les parame`tres de re´gularisation sont re´gle´s manuelle-
ment afin de minimiser l’erreur entre les images originale x et
restaure´e x̂. Sur cet exemple, l’ame´lioration, en terme de RSB
(RSB(x, x̂) = 10 log10(E[x2]/E[(x − x̂)2]) ou` E repre´sente
l’ope´rateur de moyenne spatiale), entre y et x̂ est de 3.61 dB.
La figure 3 illustre deux coupes, l’une suivant Z et l’autre sui-
vant X, des images originale, de´grade´e, et restaure´e. 360 ite´rations
de l’algorithme sont ne´cessaires pour satisfaire le crite`re d’arreˆt,
ce qui correspond a` un temps de reconstruction d’environ 8 mi-
nutes. La qualite´ visuelle des re´sultats, que nous avons confir-
me´e sur d’autres jeux de donne´es synthe´tiques, permet de va-
lider la me´thode propose´e, dans le cas ou` l’ope´rateur H est
connu de fac¸on exacte.
3.3 Restauration de donne´es re´elles
Nous nous inte´ressons maintenant a` la restauration d’images
acquises par le microscope. Nous appliquons tout d’abord notre
me´thode a` la restauration d’une image de bille creuse de dia-
me`tre 4 microns, de taille 186× 186× 351 pixels, acquise par
le montage de´crit en figure 1, sous une re´solution de 0.08 ×
0.08 × 0.1 microns. La figure 4 illustre deux coupes, suivant
Z et X, de l’image observe´e et restaure´e. Nous fixons les pa-
rame`tres de re´gularisation afin d’obtenir une qualite´ visuelle
satisfaisante de l’image restaure´e. 25 minutes sont ne´cessaires
pour la reconstruction. Nous pouvons noter une forte re´duction
du bruit de mesure. De plus, la forme sphe´rique et creuse de la
bille est bien restaure´e, en particulier dans le plan XY. La forte
de´formation sur l’axe Z lie´e a` l’instrument est amoindrie mais
reste ne´anmoins visible.
Nous nous inte´ressons ensuite a` la restauration d’une image
de taille 512 × 512 × 40 pixels, correspondant a` l’observation
au microscope biphotonique d’un morceau de cerveau de souris
transge´nique clarifie´ par la me´thode scale [9]. Contrairement
aux tests pre´ce´dents, une re´solution moindre, de 0.8×0.8×2.5
microns a e´te´ utilise´e, afin de s’approcher des conditions re´elles
d’acquisition in vivo. La figure 5 illustre deux coupes, suivant
Z et Y, de l’image observe´e, et restaure´e apre`s un temps de re-
construction d’environ 10 minutes. A nouveau, nous pouvons
observer que la me´thode propose´e permet de re´duire le bruit
d’acquisition, et d’ame´liorer la qualite´ de l’image, en particu-





































FIGURE 3 – Coupes originales (gauche), de´grade´es (centre) et res-
taure´es (droite), a` Z = 13.6 microns (haut) et X = 5.36 microns (bas),
de l’image CT aneurysm.
4 Conclusion
Ce travail aborde le proble`me de de´convolution en microsco-
pie biphotonique. La me´thode propose´e repose sur une formu-
lation variationnelle du proble`me et sur un algorithme de type
MM. Des re´sultats prometteurs ont e´te´ obtenus sur donne´es
re´elles et simule´es. Nous travaillons actuellement a` l’obtention
de mode`les PSF spatialement variantes, et preˆtons attention a`
l’analyse de la nature du bruit.
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